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Re´sume´ – Nous pre´sentons une me´thode robuste capable d’estimer les fibres neuronales dans la matie`re blanche du cerveau
humain, a` partir de donne´es IRM a` haute re´solution angulaire (HARDI). La tractographie faite sur le mode`le classique du
deuxie`me ordre (DTI) peut amener a` l’estimation errone´e ou tronque´e de fibres en cas de configurations fre´quentes telles que
des croisements de fibres au sein d’un meˆme voxel. A contrario, nous proposons une approche plus complexe base´e sur un
formalisme variationnel pour l’estimation de fonctions d’orientation de diffusion (ODF), a` l’aide d’une mode`lisation dans la base
des harmoniques sphe´riques. Ce type de mode`le peut estimer plusieurs fibres lors d’une configuration intravoxellique. Notre
me´thode est capable de conside´rer le mode`le de bruit spe´cifique a` l’acquisition IRM afin d’estimer plus fiablement le chemin des
fibres neuronales. Des re´sultats sur des donne´es HARDI de synthe`se et de cas re´els illustrent l’efficacite´ de l’approche propose´e.
Abstract – We present a robust method to retrieve neuronal fibers in human brain white matter from High-Angular Resolution
MRI (HARDI datasets). Contrary to classical fiber-tracking techniques done on the traditional 2nd-order tensor model (DTI)
which may lead to truncated or biased estimated diffusion directions in case of fiber crossing configurations, we propose here a more
complex approach based on a variational estimation of Orientation Diffusion Functions (ODF) modeled with spherical harmonics.
This kind of model can correctly retrieve multiple fiber directions corresponding to underlying intravoxel fibers populations. Our
technique is able to consider the Rician noise model of the MRI acquisition in order to better estimate the white matter fiber
tracks. Results on both synthetic and real human brain white matter HARDI datasets illustrate the effectiveness of the proposed
approach.
1 Introduction
L’Imagerie par Re´sonance Magne´tique de diffusion (IRMd)
[10] permet de capturer le mouvement Brownien des mo-
le´cules d’eau contraint localement par la forme des tissus
ce´re´braux, et par extension, de cartographier la structure
de la matie`re blanche in vivo. C’est dans ce contexte qu’est
ne´e l’Imagerie du Tenseur de Diffusion (DTI) [2], moda-
lite´ d’image volumique associant a` chaque voxel un mode`le
tensoriel du deuxie`me ordre repre´sentant le signal de dif-
fusion. Ce mode`le pre´suppose que la diffusion locale suit
une loi Gaussienne, et ne permet donc pas d’estimer plu-
sieurs orientations de maxima de la diffusion. En re´alite´, ce
cas se produit pourtant fre´quemment, par exemple dans
des zones de croisements de fibres. Cette limitation du
mode`le tensoriel DTI implique ge´ne´ralement que le pro-
cessus de tractographie des fibres de la matie`re blanche
s’arreˆte lorsque l’on se trouve dans ces zones, par manque
d’informations pertinentes sur les directions a` suivre (le
tenseur de diffusion est alors “rond”, sans orientation pre´-
dominante). Pour contourner ce handicap, des mode`les de
diffusion d’ordres supe´rieurs ont e´te´ re´cemment propose´s.
Ils tentent d’utiliser au mieux les nouvelles me´thodes d’ac-
quisition telles que l’Imagerie de Diffusion a` Haute Re´so-
lution Angulaire (HARDI) qui permet une mesure plus
pre´cise du signal de diffusion, graˆce a` un nombre d’acqui-
sitions d’images plus e´leve´. En se basant sur la relation
entre le signal de diffusion et sa fonction de densite´ de
probabilite´ (PDF) mise en e´vidence par Stejskal et Tan-
ner [12], Tuch a pose´ les bases de l’imagerie Q-Ball (QBI)
[14], qui de´finit la fonction de diffusion oriente´e (ODF)
comme e´tant la projection radiale de la PDF, calcule´e a`
partir du signal de diffusion. Ainsi, l’ODF exacte peut eˆtre






P (r, θ, z)δ(θ, z)rdrdθdz (1)
Tuch [14] a e´galement montre´ qu’une approximation de
l’ODF est calculable nume´riquement par la transforme´e
de Funk-Radon (FRT) G
Gq′ [S(q)](u) = 2piq′
∫
P (r, θ, z)J0(2piq′r)rdrdθdz (2)
ou` J0 est la fonction de Bessel d’ordre 0. Autrement dit,
l’ODF estime´e dans une direction u est donne´e par l’in-
te´grale sur le plan e´quatorial orthogonal a` u (q ⊥ u,
||q|| = q′). Cette formulation est particulie`rement inte´res-
sante puisqu’elle donne l’orientation de la diffusion sans
a priori sur la forme de la fonction de diffusion (mode`les
sphe´riques non-contraints). Par la suite, Descoteaux et al .
[7] ont montre´s que ce calcul inte´gral pouvait se re´aliser
e´le´gamment par la de´composition de la fonction de diffu-
sion en harmoniques sphe´riques. Une des applications fon-
damentale de l’IRM de diffusion est la reconstitution du
re´seau de fibres de la matie`re blanche du cerveau a` l’aide
d’algorithmes de tractographie. Alors que de nombreuses
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me´thodes de tractographie de la litte´rature se basent sur
les mode`les tensoriels DTI [5], peu d’algorithmes tirant
parti des mode`les d’ordre supe´rieur tels que les ODF ont
e´te´ propose´s jusqu’a` maintenant.
Dans de cet article, nous rappellerons tout d’abord la
me´thode d’estimation line´aire des ODFs introduite par
Descoteaux et al . [7] (section 2.1), puis nous pre´senterons
ses limitations et comment passer outre, graˆce a` un forma-
lisme variationnel original pour l’estimation d’un volume
d’ODFs, prenant en compte des contraintes de re´gulari-
sation et de robustesse au bruit (section 2.2). L’impor-
tance de ces contraintes sera particulie`rement visible dans
le cadre de la tractographie (section 3), avec des re´sultats
de suivi de fibres plus pre´cis et plus fiables, sur des donne´es
HARDI synthe´tiques et re´elles (section 4).
2 Estimation robuste
2.1 Estimation line´aire
Descoteaux et al . [7] ont re´cemment introduit une me´-
thode analytique e´le´gante base´e sur le the´ore`me de Funk-
Hecke, afin de calculer l’inte´grale de la FRT a` partir du
signal exprime´e dans la base particulie`re des harmoniques
sphe´riques (HS). Cette base est compose´e de fonctions de´-
finies re´elles, orthonorme´es et syme´triques sur la sphe`re
unite´ [1, 7, 8] (le signal de diffusion posse`de ces proprie´te´s).
Soit Yj une HS de degre´ j ; toute fonction χ de´finie sur la




j=0 cjYj(θk, φk) = B˜C(p)(θk, φk) (3)
ou` N correspond au degre´ maximum de sa de´composition
en HS, (θk, φk) suivent une discre´tisation de la sphe`re,
correspondant aux ns directions des gradients du champ
magne´tique. Soit C : ΩC ⊂ R3 → RN le volume des coeffi-
cients des HS et S : ΩS ⊂ R3 → Rns le volume de signal de
diffusion sur ns directions discre`tes sur la sphe`re ; et C(p)
et S(p) leurs vecteurs respectifs au voxel p = (x, y, z). Soit
B˜ est une matrice de HS de taille (ns, N) :
B˜ =
 Y1(θ1, φ1) . . . YN (θ1, φ1)... . . . ...
Y1(θns , φns) . . . YN (θns , φns)
 (4)
Descoteaux et al . [7] ont propose´ d’approcher le signal
par une fonction sphe´rique a` l’aide d’une minimisation par
moindres carre´s
minC∈ΩS ||S(p)(θi, φi)− B˜C(p)(θi, φi)||2 (5)
Les coefficients de la solution sont alors donne´s par
l’inversion de Moore-Penrose modifie´e pour accueillir un
terme de re´gularisation fre´quentielle L˜ (ponde´re´e par λ)
C(p) = (B˜T B˜ + λL˜)−1B˜TS(p) (6)
On obtient alors une fonction sphe´rique continue appro-
chant le signal de diffusion. Dans un second temps, l’ODF
peut eˆtre approxime´ a` partir de la FRT, directement dans
la base des harmoniques sphe´riques :







ou` P˜ est une matrice diagonale de rang N , et Plj sont les
polynoˆmes de Legendre ge´ne´ralise´s d’ordre lj (valeur de l
connaissant j). P˜ permet la transition entre l’espace du
signal (Q-Space) et l’espace de la probabilite´ de diffusion
(PDF).
Cette me´thode d’estimation pose deux proble`mes im-
portants. Premie`rement, le bruit de l’acquisition IRM est
connu pour suivre une distribution de Rice [9]. Utiliser
une estimation line´aire au moindres carre´s n’est absolu-
ment pas adapte´ ici puisque les perturbations du signal
ne suivent pas une loi Gaussienne. Deuxie`mement, l’esti-
mation est re´alise´e voxel par voxel et ne tient pas compte
d’une quelconque cohe´rence spatiale de la diffusion, ce qui
la rend tre`s sensible au bruit pre´sent dans les images IRM.
2.2 Estimation variationnelle
Notre contribution porte ici sur l’extension de cette me´-
thode d’estimation en prenant en compte des contraintes
non-line´aires d’estimation robuste et de re´gularite´ du si-
gnal de diffusion. Le principe est d’estimer l’ensemble des
voxels du volume d’ODF Sr = B˜P˜C simultane´ment et
de manie`re globale, par un processus de minimisation de
fonctionnelle.
Nous proposons d’estimer de manie`re robuste et de re´-
gulariser le champ d’ODF simultane´ment par la minimi-















Le terme de gauche est un terme d’attache aux donne´es
qui pe´nalise la fonctionnelle E quand la diffe´rence entre
le signal Sk et son ODF estime´e Srk est grande dans la
direction de gradient k. ψ : R → R+ est une fonction
croissante, et ϕ : R → R+ une fonction de´croissante,
α ∈ R est un terme ponde´rant de la re´gularisation, et
||∇C(p)|| =
∑
j ||∇Cj(p) || mesure la variation locale du
champ C.
On peut noter que dans le cas particulier ou` ψ(s) = s2
et α = 0 dans (8), nous minimisons le crite`re de moindre
carre´ (6, qui correspond a la me´thode de Descoteaux avec
λ = 0). Ne´anmoins, le moindre carre´ n’est pas le meilleur
choix car le bruit IRM suivant une loi de Rice. Ainsi,
la fonction ψ peut eˆtre de´finie pour une estimation des
ODF et une re´gularisation robustes ; i.e. qui pre´serve les
contours entre les re´gions aux distributions de fibres diffe´-
rentes, en utilisant la norme du gradient ||∇C||. En effet,
Frank [8] a montre´ que la base des harmoniques sphe´riques
permet de discriminer facilement l’isotropie (j = 0), une
fibre (j = 1), ou plusieurs fibres (j >= 2).
E e´tant non-line´aire, la solution de la minimisation ne
peut eˆtre obtenue directement et nous utilisons donc une
descente de gradient issue de la de´rivation d’Euler-Lagrange
de (8). Ceci nous ame`ne a` l’application d’un ensemble





′(Srk) + α div(ϕ(||∇C||)) (9)
Notre algorithme est ite´ratif et converge vers une estime´e
des ODFs respectant des contraintes d’estimation robuste
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et de re´gularite´. La choix de l’estime´e initialeC0 est ide´ale-
ment proche de la solution a` la convergence. Il parait donc
assez naturel de choisirC0 comme l’estime´e de Descoteaux
et al ., afin de re´duire le nombre d’ite´rations ne´cessaires a`
la convergence.
2.3 Bruit de Rice
Dans cette partie, nous nous attachons a` la prise en
compte du bruit de Rice (bruit de l’IRM) dans la formu-
lation variationnelle propose´e pre´ce´demment. La fonction
de densite´ de probabilite´ de Rice est la suivante :












avec σ l’e´cart-type du bruit et I0 la fonction modifie´ de
Bessel du premier genre. Nous adaptons le filtre de correc-
tion de biais de Rice [3] des DTI pour les ODF. Il est base´
sur une approche de maximum a` posteriori qui reconstruit
le volume Sr maximisant la probabilite´
log p(Sr|S) = log p(S|Sr) + log p(Sr)− log p(S) (11)
ou` p(Sr) est le terme de re´gularisation, p(S) est la constante
de normalisation, et p(S|Sr) le terme d’attache aux don-
ne´es. En combinant les e´quations (10) et (11), on obtient
le terme d’attache aux donne´es











avec ψ(Sr) = log p(S|Sr, σ). La combinaison de l’e´quation
(9) et de la de´rive´e de l’e´quation (12) par rapport a` Cj







(−Sr + S [I1 (S·Srσ2 ) /I0 (S·Srσ2 )])
+α div(ϕ(||∇C||))
(13)
σ doit eˆtre connu a priori et peut eˆtre fixe´ comme e´tant
un parame`tre machine ou alors directement estime´ sur les
donne´es acquises [11]. Il est inte´ressant de noter que des
formalismes variationnels similaires ont e´te´ propose´s dans
la litte´rature pour estimer des profils de diffusion en IRM
(notamment dans [13] et [4]) mais ces me´thodes se sont
limite´es a` des mode`les de diffusion simples (DTI et ADC).
Nous sommes capable ici de calculer un profil de diffusion
d’ODF dont la tractographie peut directement tirer parti.
3 Tractographie
La tractographie est le processus qui tente de suivre les
fibres dans la matie`re blanche du cerveau. C’est une e´tape
importante qui permet la reconstruction du re´seau neuro-
nal et par la suite l’analyse des connexions entre les diffe´-
rentes aires ce´re´brales. A partir d’un voxel choisi par l’uti-
lisateur, l’algorithme de suivi va calculer la courbe (fibre)
dont la tangente en chaque point est donne´ par la direc-
tion dominante du mode`le de diffusion estime´ en ce voxel.
La tractographie base´e sur les DTI a rec¸u de nombreuses
contributions [5, 6, 13, 15], mais a des inconve´nients si-
gnificatifs pour estimer la diffusion intravoxellique. En ef-
fet, non seulement ce mode`le ne peut pas repre´senter des
structures comme des croisements de fibres, mais il donne
e´galement des directions errone´es lorsque la distribution
contient plus d’une fibre. A l’oppose´, les ODF n’ont pas
ce genre de restrictions, mais le proble`me de la tractogra-
phie robuste au bruit reste entier.
Une manie`re de faire du suivi de fibres sur les ODF est
d’estimer le de´placement due a la diffusion afin de calculer
les directions dominantes, puis de n’en garder qu’une seule
en se basant sur un a priori sur la distribution de fibres.
A partir de ce champ de tenseurs w, un algorithme pour
propager la fibre le long d’une courbe C a` travers le volume
de tenseurs (c.f . Fig.1). La me´thode d’Euler permet de
construire une telle courbe
Ca+h = Ca + hwa +O(h2) (14)
tel que a soit la position courante dans la courbe C et h
soit le pas d’inte´gration. En pratique, cette me´thode n’est
pas stable et pre´cise ; contrairement a` Runge-Kutta qui
peut eˆtre assimile´e de manie`re intuitive a` la re´duction en
pre´cision d’une courbe C′ plus pre´cise que C graˆce a` un
pas d’inte´gration plus petit
Ca+h = Ca + k16 + k23 + k33 + k46 +O(h5) (15)
ou` ki est la pente estime´e en a+i/4h. Runge-Kutta d’ordre
4 est de loin la plus pre´cise et c’est celle que nous avons
retenue dans nos tests.
Pour e´viter le calcul de fibres dans les zones isotropes
(liquide ce´phalo-rachidien), nous calculons pre´alablement
la carte de l’anisotropie fractionnelle ge´ne´ralise´e (GFA)
telle que de´finie par Tuch [14]. Cet indice est e´leve´ dans
les zones de fibres et permet de stopper la tractographie
si besoin est. Nous montrons ici que cette mesure peut
eˆtre directement calcule´e dans la base des harmoniques
sphe´riques par :








Les re´sultats de notre formalisme variationnel d’estima-
tion d’ODFs sont pre´sente´s en Fig.1, avec des donne´es
HARDI synthe´tiques (a` 72 directions) et re´els (scanner
1.5T a` 31 directions, b = 500mm/s2). Pour toutes nos ex-
pe´riences, nous avons utilise´ la fonction d’estimation ro-
buste ψ(s) = 1 − e(− s2κ ) et la fonction de re´gularite´ ani-
sotrope pre´servant les discontinuite´s ϕ(s) = s, ou` κ est
un seuil de´pendant de l’ordre de grandeur des donne´es ac-
quises. La convexite´ de la fonction d’e´nergie E (8) de´pend
du choix de psi et ϕ, et n’est en ge´ne´ral pas ve´rifie´e. Les
donne´es synthe´tiques repre´sentent deux faisceau de fibres
horizontales et verticales qui e´mergent d’une seule fibre
horizontale. L’ide´e est ici d’illustrer le suivi du re´seau des
fibres ascendantes. On voit que le mode`le tensoriel clas-
sique DTI, incapable de mode´liser plusieurs directions de
diffusion, ne permet pas suivre une direction majoritaire
qui repre´senterait pourtant une re´alite´ physique. L’utili-
sation de mode`les ODF sphe´riques par contre n’a pas cet
inconve´nient, et est capable de mode´liser les deux direc-
tions des fibres qui se croisent. Cependant, en pre´sence
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(a) GFA (b) DTI (c) LS (d) PDE
(e) GFA (f) DTI (g) LS (h) PDE
Fig. 1 – Premie`re ligne : Fibres neuronales : estimation et tractographie. Comparaison des me´thodes DTI, moindres carre´s
re´gularise´s (LS), et notre me´thode variationnelle (EDP) sur des donne´es de synthe`se bruite´es. Deuxie`me ligne : Comparaison
de l’estimation dans la matie`re blanche : genou du corps calleux a` la rencontre du gyrus frontal.
de bruit de Rice, il est clair que la tractographie sur les
ODF estime´e de manie`re line´aire et voxel par voxel, ne
donne pas des re´sultats cohe´rents. Graˆce a` l’utilisation
de notre me´thode variationnelle plus robuste au bruit,
le champ estime´e d’ODFs est plus cohe´rent et ame`ne a`
un suivi de fibres plus proche de la re´alite´. Ce comporte-
ment se retrouve sur l’estimation de la diffusion a` partir
des donne´es re´elles, illustre´ sur une re´gion particulie`re-
ment inte´ressante de la matie`re blanche du cerveau, point
de rencontre de nombreuses fibres provenant de directions
diffe´rentes. Nous re´cupe´rons un champ d’ODFs plus cohe´-
rent aussi bien dans les re´gions isotropes qu’anisotropes.
Le temps de calcul de l’algorithme propose´ pour une image
volumique 112×112×60×33 est d’environ une heure avec
un processeur cadence´ a` 3 GHz ; ne´anmoins 90% de la mi-
nimisation de la fonction d’e´nergie est obtenu au bout de
quelques ite´rations seulement.
5 Conclusion
Nous avons propose´ une me´thode de tractographie ro-
buste qui utilise un formalisme variationnel afin d’estimer
les ODF a` partir de donne´es HARDI. Cela a` grandement
ame´liorer la finesse et la pre´cision des re´sultats sur les don-
ne´es d’IRM bruite´es. Cette capacite´ d’estimer les fibres du
cerveau humain de manie`re fiable et pre´cise est promet-
teur et ouvre des nouvelles perspectives quant a` l’e´tude en
profondeur des re´seaux de fibres neuronales.
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